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Ku rzbesch rei bu ng 



Viele aktuelle Fahrerassistenzsysteme wie beispielsweise die adaptive Ge- 
schwindigkeitsregelung, Spurwechselassistenten und Systeme zur Anhal- 
tewegverkürzung sind auf eine verlässliche Detektion anderer Verkehrsteil- 
nehmer und Hindernisse angewiesen. Zukünftige Assistenzsysteme wie 
beispielsweise Systeme für das Automatische Fahren erhöhen diese Zu- 
verlässigkeitsanforderung weiter. 

Die Dissertation befasst sich mit der statistisch genauen Bewertung von 
Objekthypothesen innerhalb einer Sensordatenfusion, welche aus Mess- 
daten gewonnen wurden. Für jede Hypothese wird eine Wahrscheinlich- 
keit bestimmt, welche angibt, ob diese vom Fahrerassistenzsystem berück- 
sichtigt werden muss. Hierbei werden widersprüchliche Messdaten syste- 
matisch in probabilistischen Modellen aufgelöst, wobei zur Approximation 
der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion geeignete Modelle aus dem Bereich 
des Maschinellen Lernens eingesetzt werden. Als Ergebnis erhält man ei- 
nen Schätzer, der eine präzise Relevanzwahrscheinlichkeit für beliebige 
Objekthypothesen erzeugt, sodass das Fahrerassistenzsystem frühzeitig 
und angemessen auf ein aktuelles Umfeld reagieren kann. 

Neben dem Objekthypothesenmodell ist als zweiter Typ von Umfeldmo- 
dellen das Belegungsgitter verbreitet, welches den Raum um das Fahr- 
zeug in Zellen diskretisiert. Die Messdaten werden mit den jeweiligen ört- 
lich zugehörigen Zellen assoziiert und deren Zustand wird aktualisiert. Als 
Ergebnis erhält man eine Menge von Zellen mit unterschiedlichen Zustän- 
den, die beispielsweise die Überfahrbarkeit repräsentieren. Die Dissertati- 
on entwickelt formale Eigenschaften, die Fusions- und Abfragealgorithmen 
aufweisen müssen, um eine statistisch belastbare Aussage über die Be- 
fahrbarkeit eines aus vielen Zellen bestehenden Korridors liefern zu kön- 
nen. Zusätzlich werden exemplarische Algorithmen entwickelt, die diese 
Eigenschaften berücksichtigen und somit eine präzisere Schätzung als be- 
kannte Ansätze erlauben. 



Abstract 



Many of today's driver assistance Systems, like adaptive cruise control, la- 
ne change assistant or collision avoidance and mitigation Systems requi- 
re a reliable perception of other traffic participants and obstacles. Future 
driver assistance Systems like automatic driving will further increase the 
requirement of a reliable environment perception. 

This thesis deals with the validation of object hypotheses that are gene- 
rated on the base of measurements inside a sensor data fusion Software. 
A statistically accurate probability of each object hypothesis is generated, 
which indicates if it should be considered by the driver assistance System. 
Contradictory data will be resolved systematically using probabilistic mo- 
dels. To approximate the underlying probabilistic density function, proper 
Machine Learning algorithms are used. As a result, an estimator can be 
presented that generates a accurate relevance probability for every object 
hypothesis. Driver assistance Systems can now react more early and more 
adequately to the current environment. 

Beside the object model, a second type of environment model is com- 
mon: The occupancy grid discretises the space around the vehicle into 
cells, in which each of them contains a cell state. These cell States are up- 
dated with measurements that can be associated with the cell s Position. 
As a result, a set of cell States is generated that may represent, for in- 
stance, their trafficability. To provide a trafficability estimation of a corridor 
consisting of many cells, formal mathematical Standards are developed. 
These Standards must be considered from both fusion and query algorith- 
ms to perform a statistically correct estimation. Additionally, exemplary al- 
gorithms with these features are developed which can do a more accurate 
estimation than common approaches. 
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Kapitel 1 . 
Einleitung 



1.1. Einleitung und Motivation 

Das Automobil ist eines der weitverbreitetsten Produkte zur Wahrnehmung 
individueller Mobilität. Es bietet dem einzelnen Menschen die Freiheit, 
räumlich jederzeit beweglich zu sein und erhöht dessen Wirkungskreis we- 
sentlich. Der Mensch kann somit aus einer Vielzahl von Arbeits- und Frei- 
zeitmöglichkeiten wählen, sodass das Automobil zu seiner persönlichen 
Entfaltung mit beiträgt. 

Zur Nutzung dieser Freiheit muss sich der Fahrer im Gegenzug jedoch 
der Fahrzeugführungsaufgabe widmen. Diese kann er einerseits als lästi- 
ge Pflicht empfinden, beispielsweise bei langen Stau- oder Autobahnfahr- 
ten. Andererseits beherrscht der Mensch die Regelungsaufgabe nicht per- 
fekt: Durch Fahrfehler und Fehleinschätzungen kombiniert mit dem hohen 
Schadenspotenzial eines sich schnell bewegenden Kraftfahrzeuges kommt 
es immer wieder zu Unfällen zum Teil mit erheblichen Folgen für die Betei- 
ligten. 

Um die Fahrzeugführung komfortabler und sicherer zu gestalten, entwi- 
ckeln Fahrzeughersteller verschiedenste technische Systeme: Hierbei be- 
finden sich im aktuellen Fokus der Forschung und Entwicklung insbeson- 
dere sog. Fahrerassistenzsysteme (FAS), welche direkt Einfluss auf Fahr- 
zeugregelung oder Fahrer nehmen. Diese haben das Potenzial, den Fah- 
rer aktiv bei anspruchsvollen Fahrsituationen oder eintönigen Aufgaben zu 
unterstützen, und so einer Überforderung oder einer Unachtsamkeit direkt 
entgegenzuwirken. 

Eine wachsende Anzahl dieser Systeme ist bereits in vielen Fahrzeugen 
verfügbar: So informieren Navigationssysteme über die kürzeste Route 
und auftretenden Verkehrsstörungen, Spurhalte- und Fahrstreifenwechsel- 
assistent wirken potenziell gefährlichen querdynamischen Fahrmanövern 
entgegen, der Abstandsregeltempomat (ACC) und Frontalkollisionsschutz- 
systeme unterstützen den Fahrer bei der Fahrzeuglängsregelung, während 
das Antiblockiersystem (ABS) und die Fahrdynamikregelung (ESC) in fahr- 
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dynamischen Grenzsituationen den Fahrer bei der Kontrolle über das Fahr- 
zeug unterstützt. Verschiedenste Studien weisen auch ein hohes Wi rkpo- 
tenzial für sol che Sys teme auf das Unfallgeschehen aus Ißreuerl I2Ö09I: 
lThomasll2007l: lBartelsll2009tl . 

Neben Aspekten der Sicherheit adressieren Fahrerassistenzsysteme 
auch Komfortfunktionen: So können Teile der Fahrzeugregelung in be- 
stimmten Situationen vom Fahrer an solch ein System abgegeben werden, 
sodass der Fahrer diese nur noch überwachen muss. Eine Ausbaustufe 
ist dabei das „Teilautomatische Fahren“, in der die komplette Fahrzeug- 
führung in bestimmten Domänen und Situationen vom Fahrzeug übernom- 
men wird und der Fahrer nur als Überwachungs- und Rückfallebene zur 
Verfügung stehen muss [ W eiseHl2ÖÖ9l: lGasseil201 2li . Langfristig könnte 
die Überwachungsaufgabe sogar entfallen, sodass der Fahrer sich mit Ne- 
bentätigkeiten während der Fahrt beschäftigen kann. Diese Fahrfunktion 
wird als „Hochautomatisches Fahren“ bezeichnet, sofern der Fahrer vor 
dem Erreichen von Systemgrenzen die Fahrzeugführung kurzfristig wieder 
übernehmen muss. Hat die Fahrfunktion hingegen ausreichend Zeit, bei 
einer nicht erfolgten Übernahme einen risikominimalen Zustand zu errei- 
chen, bevor Systemgrenzen erreicht werden, so unterstützt die Fahrfunkti- 
on „Vollautomatisches Fahren“. 

Neben Sicherheit und Komfort können zudem Aspekte der Energieeffizi- 
enz bei der Umsetzung einer automatisierten Längsregelung mitintegriert 
werden. Hierzu kann beispielsweise ein auf den Antriebsstrang optimier- 
tes und vorausschauendes Geschwindigkeitsprofil erstellt werden, welches 
Straßentopologie, Geschwindigkeitsbegrenzungen und andere Verkehrs- 
teilnehmer berücksichtigt. Zusammen mit Technologien zur intelligenten 
Verkehrssteuerung können solche Systeme Emissionen verringern und so- 
mit einen Beitrag zum Umwelt- und Klimaschutz leisten. 

Durch die vielen Möglichkeiten auf das Verkehrsgeschehen positiv ein- 
zuwirken, ist bereits ein Trend zu erkennen, der einen stetig wachsenden 
Wert verkaufter Fahrerassistenzsysteme aufzeigt. Dieser Trend wird einer- 
seits durch den Käufer erzeugt, der insbesondere der Fahrzeugsicherheit 
einen hohen Wert beimisst, andererseits durch gesetzliche Vorgaben bzw. 
Selbstverpflichtungen der Automobilindustrie gefördert. 

So sind seit 2004 alle neuzugelassenen Autos in der EU und in Japan 
mit ABS ausgerüstet. Seit November 201 1 müssen alle Neuzulassungen 
innerhalb der EU zusätzlich mit ESC ausgestattet sein; die Vorgabe eines 
Reifendruckkontrollsystems folgte 201 2. Für die meisten in der EU neuzu- 
gelassenen schweren Nutzfahrzeuge sind seit 2013 ein Frontalkollisions- 
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Schutzsystem und ein Spurverlassenswarner vorgeschrieben iGailfeoiotl 1 . 
Weitere gesetzliche Vorgaben, wie beispielsweise im Bereich des Fußgän- 
gerschutzes, sind in Vorbereitung. 

Neben Fortschritten im Insassenschutz und der Verbesserung der Ver- 
kehrsinfrastruktur sind solche Assistenzsysteme im Bereich der Fahrdy- 
namikstabilisierung mit dafür verantwortlich, dass sich die Anzahl der Ver- 
kehrsunfälle bzgl. Schwerverletzten und Toten in der EU trotz höheren Ver- 
kehrsaufkommens seit Jahren rückläufig entwickelt. Bei der langfristigen 
Fortsetzung dieses positiven Trends werden Fahrerassistenzsysteme eine 
wichtige Rolle spielen, welche eine Umfeldwahrnehmung beinhalten und 
somit eine Re- und Interaktion mit dem Fahrzeugumfeld ermöglichen. 

Zurzeit ist die Ausstattungsrate solcher Systeme im bundesdeutschen 
Flottendurchschnitt jedoch eher gering, sodass noch ein hohes Potenzial 
aktueller und zukünftiger Systeme zur Verbesserung der Sicherheit, der 
Energieeffizienz und des Komforts besteht. 



1.2. Aktuelle Fahrerassistenzsysteme 

Neben den bereits recht weitverbreiteten Systemen zur Fahrdynamiksta- 
bilisierung sind in einigen Fahrzeugen auch verschiedenste Fahrerassis- 
tenzsysteme verfügbar. Die meisten dieser Systeme wurden in Oberklas- 
sefahrzeugen eingeführt, jedoch ist bereits eine Demokratisierung erkenn- 
bar, sodass diese mittlerweile auch in anderen Fahrzeugklassen angebo- 
ten werden. 

Ein wichtiger Bestandteil dieser Systeme ist eine Umfeldwahrnehmung 
und dessen Interpretation, welche wichtige Eingangsgrößen liefert. Je 
nach System werden neben einer Eigenbewegungsschätzung zusätzlich 
Informationen über andere Hindernisse, Verkehrsteilnehmer oder auch 
über Verläufe bestimmter Fahrstreifen benötigt. Eine Übersicht einiger Fah- 
rerassistenzsysteme und deren benötigten und leistungssteigernden optio- 
nalen Umfeldentitäten ist in Tabelle PMl daraestellt. 

Bei vielen Fahrerassistenzsystemen stellt die Leistungsfähigkeit der Um- 
feldwahrnehmung und der Interpretation einen limitierenden Faktor dar, 
welcher bei der Auslegung dieser Systeme in Form von Funktionsgren- 
zen mitberücksichtigt wird: So beachten viele ACC-Systeme keine oder 
nicht alle statischen Objekte und limitieren die maximale Bremsverzöge- 
rung um Auswirkungen von Fehldetektionen abzuschwächen. Assistenz- 
systeme zur Vermeidung von Frontalkollisionen arbeiten nur in einem be- 

1 Bei vielen der hier beschriebenen gesetzlichen Regelungen sind Übergangsfristen und Aus- 
nahmegenehmigungen noch zu beachten. 
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Einparkassistenz 


Abstandsregeltempomat 


Frontalkollisionsschutzsvstem 2 


Fahrstreifenhalteassistenz 


Fahrstreifenwechselassistenz 


Fernlichtassistenz 


Eigenbewegungs- 

schätzung 














Erkennung stehender 
Objekte 


• 


(•) 


(•) 






• 


Erkennung bewegender 
Objekte 


(•) 


• 


(•) 




• 


• 


Fah rstre if e n e rke n n u ng 




(•) 




• 


(•) 





Tabelle 1.1.: Benötigte und optionale Umfeldentitäten für bestimmte Fahre- 
rassistenzsysteme 



stimmten Geschwindigkeitsbereich und vermeiden heute nicht alle Kolli- 
sionen. Viele Spurwechselassistenten überwachen nur den toten Winkel 
und informieren nicht über schnell überholende Fahrzeuge. Fleutige Fahr- 
streifenhalteassistenten deaktivieren sich, wenn sie auf eine Straßen ohne 
Fahrstreifenmarkierungen treffen und Fernlichtassistenzsysteme berück- 
sichtigen nicht alle Verkehrsteilnehmern wenn sie keine ausreichende Be- 
leuchtung aufweisen. 

Unisono weisen praktisch alle Fahrzeughersteller deshalb darauf hin, 
dass der Fahrer die alleinige Verantwortung für die Fahrzeugführung trägt, 
die Fahrerassistenzsysteme nur unterstützend ausgelegt sind und mögli- 
cherweise nicht in allen Situationen funktionieren. Aktuelle FAS sind des- 
halb so ausgelegt, dass der Fahrer sie jederzeit übersteuern und so seiner 
Verantwortung immer nachkommen kann. 



2 Ein Frontalkollisionsschutzsystem muss je nach Auslegung zumindest stehende oder sich 
bewegende Objekte erkennen können. 



4 



1.3. Zielsetzung dieser Arbeit 



1.3. Zielsetzung dieser Arbeit 

Bereits heute haben einige Fahrerassistenzsysteme hohe Anforderungen 
an die Genauigkeit, Robustheit und Umfang der Umfeldwahrnehmung. Es 
ist abzusehen, dass zukünftige Fahrerassistenzsysteme diese Anforderun- 
gen weiter erhöhen. Dies wird insbesondere bei Systemen der Fall sein, in 
der der Fahrer keine dauerhafte Überwachungsaufgabe hat, also bei hoch- 
und vollautomatisierten Fahrfunktionen. Auch kann die Leistungsfähigkeit 
aktueller Fahrerassistenzsysteme durch eine verbesserte Umfeldwahrneh- 
mung gesteigert werden. 

Eine Umfeldwahrnehmung basiert jedoch auf Messdaten, welche von 
verschiedenen Sensoren erzeugt werden und je nach Messprinzip zu ei- 
nem gewissen Maß immer ungenau sind. Daneben können Witterungs- 
einflüsse und situationsbezogene Faktoren Messungen negativ beeinflus- 
sen, sodass eine ungenaue Zustandserfassung einzelner Umfeldentitäten 
möglich ist. Dieses kann die Umfeldwahrnehmung insgesamt beeinträch- 
tigen und somit die Leistungsfähigkeit von Fahrerassistenzsystemen ver- 
schlechtern: Beispielsweise können andere Fahrzeuge fälschlicherweise 
dem Fahrstreifen des eigenen Fahrzeuges 3 zugeordnet werden, falls die 
Fahrbahnschätzung oder Fahrzeugpositionsschätzung ungenau ist. 

Des Weiteren können Fehlinterpretationen der Messergebnisse dazu 
führen, dass wesentliche Entitäten übersehen oder sogar Fehlziele im Sin- 
ne des Fahrerassistenzsystems generiert werden. So können unterfahr- 
bare Schilderbrücken als stationäre Flindernisse wahrgenommen werden, 
wenn sie von einem Radarsensor ungünstig erfasst werden. Ebenso kön- 
nen auch metallische Getränkedosen als relevantes Ziel fehlinterpretiert 
werden, obwohl diese überfahrbar sind. Umgekehrt können wesentliche 
Umfeldobjekte mit einem sehr geringen Radarquerschnitt nicht oder erst 
sehr spät durch Radarsensor wahrgenommen werden. 

Um die Umfeldwahrnehmung zu verbessern, ist die Weiterentwicklung 
von Sensortechnologien möglich, sodass diese idealerweise hochgenau 
messen und alle Merkmale korrekt interpretieren ohne Fehlziele zu erzeu- 
gen und ohne wesentliche Ziele übersehen. Fortschritte in Sensortechno- 
logien werden voraussichtlich Verbesserungen erreichen, jedoch scheint 
die Entwicklung eines solchen idealen Sensors in naher Zukunft unrealis- 
tisch zu sein. 

Eine andere Möglichkeit die Umfeldwahrnehmung zu verbessern, be- 
steht in der Fusionierung von Messdaten unterschiedlicher Sensoren und 
die systematische Auflösung von Messdifferenzen und Widersprüchen. Ein 

3 Das eigene Fahrzeug aus Sicht des Fahrerassistenzsystems wird im folgenden Ego-Fahrzeug 

genannt 
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probabilistisches Umfeldmodell kann helfen, diese negativen Einflüsse sta- 
tistisch genau zu quantifizieren und zu minimieren. Die Entwicklung eines 
solchen Umfeldmodells ist Ziel dieser Arbeit. 

Die in dieser Arbeit entwickelte Umfeldwahrnehmung zielt dabei auf kein 
bestimmtes Fahrerassistenzsystem ab. Stattdessen versucht die Umfeld- 
wahrnehmung das Verkehrsgeschehen, Fahrbahn und Befahrbarkeit im 
Rahmen der verfügbaren Daten so genau und aktuell wie möglich zu schät- 
zen. Konkrete Fahrerassistenzapplikationen 4 können dann die benötigten 
Größen aus dem Umfeldmodell extrahieren und verwenden, sodass die 
Umfeldwahrnehmung universell verschiedenen Fahrerassistenzsystemen 
dienen kann. 



1.4. Gliederung 

Um ein probabilistisches Umfeldmodell zu entwickeln, ist zunächst die ge- 
samte Wahrnehmungskette zu betrachten, wobei frühe Störeinflüsse und 
zu einfache Modellannahmen identifiziert und ggf. durch bessere Modelle 
und Schätzer ausgetauscht werden müssen. Diese Wahrnehmungskette 
wird sukzessiv in den einzeln Kapiteln untersucht, was als Übersicht in Ab- 
bilduna [i~Tl daraestellt ist. 

Hierzu werden in Kapitel [2] verschiedene aktuelle Sensortechnologien 
vorgestellt, wobei sowohl Sensoren zur Erfassung der Eigenbewegung als 
auch Sensoren zur Umfeldwahrnehmung untersucht werden. Hierbei wer- 
den diverse mögliche Störquellen für das jeweilige Messprinzip bzw. bei 
der Interpretation der Messergebnisse aufgezeigt. Diese können die Basis- 
ursache in einer Fehlerkette sein, wenn eine Umfeldschätzung zu unge- 
naue oder fehlerhafte Ergebnisse liefert. 

Im anschließenden Kapitel [3] wird eine exemplarische Sensordatenfusi- 
on vorgestellt, welche u. a Objekte, Hindernisse, Befahrbarkeit, Eigenbe- 
wegung sowie Fahrbahnverlauf und -eigenschaften schätzt. Hierzu werden 
die Messdaten von diversen Sensoren in verschiedenste Teilschätzer ein- 
gebracht, sodass ein Umfeldmodell mit hohem Detaillierungsgrad erzeugt 
wird. Aus diesem lassen sich die benötigten Größen für verschiedenste 
Fahrerassistenzapplikationen extrahieren. 

Innerhalb der Sensordatenfusion werden unterschiedliche Modelle ver- 
wendet, um Umfeldobjekte zu berücksichtigen: Ein filterbasierter Objekt- 
tracker verfolgt und schätzt den Zustand anderer Verkehrsteilnehmer, wo- 



4 Die Fahrerassistenzapplikation ist der Teil eines FAS, der aufgrund eines aufgetretenen Ego- 
und Umfeldzustandes agiert. Das Erfassen und Fusionieren von Sensordaten gehört nicht 
dazu. 
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Abbildung 1.1.: Gliederung: Kapitel 4 und 5 (gepunktete Bereiche) sind 
Schwerpunkte dieser Arbeit 



bei viele Randbedingungen modellhaft erfasst werden. Als Ergebnis er- 
hält man eine Liste von Objekthypothesen, welche verschiedene Unsicher- 
heiten beinhaltet: Einerseits können in dieser Liste Scheinobjekte auftre- 
ten, andererseits können durch Fehler in der Zustandsschätzung Objekte 
fälschlicherweise als wichtig bzw. unwichtig im Sinne der Fahrerassistenz- 
applikation erscheinen. 

In Kapitel |4] wird für die Bewertung einer solchen Objektliste ein inte- 
grierter Schätzer vorgestellt, der eine kombinierte Existenz- und Signifi- 
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kanzwahrscheinlichkeit für Objekte ermittelt und dabei sämtliche Abhän- 
gigkeiten der Informationsquellen berücksichtigt. Somit werden beispiels- 
weise Unsicherheiten, Ungenauigkeiten und Fehler von Messprinzipien, Si- 
gnalvorverarbeitungen, Hypothesengenerierung, Interpretation, Modellan- 
nahmen, Umwelteinflüssen und sonstigen Quellen in den probabilistischen 
Schätzer mit einbezogen. Als Ergebnis erhält die Fahrerassistenzapplikati- 
on für eine aktuelle Objektliste genaue Relevanzwahrscheinlichkeiten. Bei- 
spielhaft wird dies für einen Relevanzklassifikator gezeigt, der hochauto- 
matisches Fahrfunktionen auf Autobahnen und autobahnähnlichen Stra- 
ßen unterstützt. 

Als Alternative zu der stark modellbehafteten Schätzung eines Objekt- 
trackers und des integrierten Relevanzschätzers verwenden viele Sen- 
sordatenfusionen ein sog. „Belegungsgitter“, welches eine modellärmere 
Umfeldrepräsentation darstellt. Das Umfeld wird dabei in Zellen diskreti- 
siert, welche meist einen Zustand zur Überfahrbarkeit kapseln. In Kapitel 
[5] wird ein neuer Belegungsgitteransatz vorgestellt, der höhere Anforde- 
rungen an Genauigkeit und Robustheit als bekannte Ansätze bewältigen 
kann. Die Besonderheit ist, dass er Abhängigkeiten zwischen allen Zell- 
zuständen und Messungen deutlich genauer berücksichtigt. Im Ergebnis 
kann eine Fahrerassistenzapplikation einen beliebigen Bereich im Bele- 
gungsgitter abfragen und eine genaue Befahrbarkeitsschätzung erhalten. 

Zuletzt werden in Kapitel [6] die vorgestellten Ansätze und Ergebnisse 
dieser Arbeit zusammengefasst und es wird ein Ausblick auf mögliche zu- 
künftige Entwicklungen im Bereich der Fahrerassistenzsysteme gegeben. 

Teile dieser Arbeit sind bereits in Vorabveröffentlichungen dokumentiert: 
So ist ein e Basisbeschreibun g der verwendet en Sensordatenfusi onsarchi- 
tektur in ISteinmeveHl2010all beschrieben, in ISteinmeveHl2010bll sind die 
entwickelten Algorithmen zur Relevanzschätzung aus Kapitel [4] veröffent- 
licht und einige Aspekte zur Belegungsgitterfusion aus Kapitel [5] sind in 
|Steinmeverl2009i| wiederzufinden. 
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Fahrerassistenzsysteme benötigen sowohl Informationen über den Dyna- 
mikzustand des Ego-Fahrzeuges als auch über das Umfeld. Hierzu werden 
Odometrie- und Umfeldsensoren eingesetzt, welche meist zyklisch ent- 
sprechende Messdaten erzeugen. Je nach Mess- und Auswertungsprinzip 
können hier verschiedene Quellen identifiziert werden, die Ungenauigkei- 
ten und Fehlinterpretationen verursachen können. Diese werden in diesem 
Kapitel für die einzelnen Sensoren dargestellt. 



2.1. Sensorik zur Fahrdynamikerfassung des 
Ego-Fahrzeuges 

Für viele Fahrerassistenzsysteme ist die Bestimmung der Fahrzeugeigen- 
bewegung grundlegende Voraussetzung für deren Funktion. Hierbei sind je 
nach Fahrerassistenzapplikation die relative Position, die Längs- und Quer- 
geschwindigkeiten bzw. -beschleunigungen wie auch Gierwinkel und Gier- 
rate relevant. In diesem Abschnitt werden einige Sensoren vorgestellt, die 
eine Schätzung dieser Größen erlauben. 

2.1.1. Raddrehzahlsensor 

Einerder wichtigsten Sensoren zur Eigenbewegungsschätzung ist der sog. 
„Raddrehzahlsensor“, welcher in diskreten Schritten misst, inwieweit sich 
ein Rad weiterbewegt hat. Ein Steuergerät zählt die jeweiligen Impulse der 
einzelnen Räder und informiert andere Steuergeräte zyklisch über den ak- 
tuellen Stand. 

Heutige Raddrehzahlsensoren sind meist aktive Sensoren, welche nach 
dem sog. „Hallprinzip 11 messen und welche schematisch in Abbildung 12. II 
dargestellt sind: Bei diesen Sensoren ist am zu messenden Rad ein Pol- 
ring angebracht, welcher in verschiedene gleichgroße Sektoren unterteilt 
ist. Benachbarte Sektoren weisen eine unterschiedliche Magnetisierung 
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Abbildung 2.1.: Schematischer Aufbau eines Raddrehzahlsensors beste- 
hend aus einem Polring und einem Hall-Element 



(Nordpol bzw. Südpol) auf. Das Sensorelement besteht aus einer Leiter- 
platte, welche mit einer Spannung versorgt wird. Wird diese Leiterplatte ei- 
nem Magnetfeld ausgesetzt, so kann man dies in Form einer Spannungs- 
änderung quer zur Leiterplatte feststellen. Die unterschiedliche Magneti- 
sierung erzeugt bei einer Radbewegung eine Schwingung, wobei dessen 
Frequenz proportional zur Geschwindigkeit ist. Für genauere Informatio- 
nen zu Raddrehzahlsensoren sei auf tzablerfeoid . S. 63 ff] verwiesen. 

Unter der Annahme, dass das Ego-Fahrzeug die Strecke zurückgelegt 
hat, die die gemessenen Radimpulse suggerieren, lassen sich viele ver- 
schiedene Größen des Ego-Zustands ableiten. Für die einfache Bestim- 
mung sind insbesondere die Hinterräder geeignet, wenn diese keine aktive 
Hinterradlenkung aufweisen. Somit sind nur die beiden Zählervariablen i r 
bzw. ij für das rechte bzw. linke Hinterrad die einzigen beiden notwendigen 
Messwerte zur Eigenbewegungsschätzung. 

Als zusätzliche Datenquelle bzw. Apriori-Wissen sind ein Zeitgeber zur 
Messung der Zeit t und das Wissen über die Anzahl der Impulse pro Rad- 
umdrehung N , die effektive Spurweite I und die Radumfänge d r bzw. d t des 
rechten und linken Hinterrades notwendig. Daraus lassen sich die zurück- 
gelegte Strecke ,v, die Gesamtgeschwindigkeit v, die Beschleunigung a, der 
Gierwinkel y und die Gierrate y bestimmen. 

Der Gierwinkel und die relative Positionsänderungen werden mithilfe ei- 
nes ortsfesten Koordinatensystems referenziert, dessen Ursprung durch 



10 



2. 1. Sensorik zur Fahrdynamikerfassung des Ego-Fahrzeuges 



Größe 


wird bestimmt aus 


Formel 


Zurückgelegte Strecke 


ir, h, dl, d r , N 


15 = 1 (? 7 d r + W d l) 


Geschwindigkeit 


s, t 


v=¥ 

A 1 


Beschleunigung 


V, t 


a= Av 
“ Ar 


Gierwinkel 


i r , i[, di, d r , N , I 


V=t(t H'-tW/) 


Gierrate 


V,t 


r-% 


Positionsänderung (x) 


s , y/ 


A p x = Ascos(yr) 


Positionsänderung (y) 


5 , y/ 


Ap y = As sin(y/) 



Tabelle 2.1 Aus Messungen von Raddrehzahlsensoren ableitbare Größen 



Startposition und -ausrichtung des Ego-Fahrzeuges festgelegt wird. Somit 
betragen die Initialgrößen von Gierwinkel, X- und die Y-Position anfangs 
Null. Die Bestimmung der einzelnen Größen ist in Tabelle [2J] dokumen- 
tiert. 

Die Genauigkeit der geschätzten Größen hängt stark von der fahrdy- 
namischen Situation ab. So ist ein Schlupf der Räder in diesem Modell 
genauso wenig berücksichtigt, wie ein auftretender Schwimmwinkel. Ins- 
gesamt eignet sich das Modell deshalb vor allem für Fahrsituationen, in 
denen möglichst keine fahrdynamisch anspruchsvolleren Ereignisse auf- 
treten. 

Des Weiteren ist eine möglichst genaue Bestimmung der Radumfänge 
d, bzw. d/ und der effektiven Spurweite I notwendig, um die Schätzgrößen 
zu bestimmen. Die effektive Spurweite kann sich jedoch beispielsweise mit 
dem Luftdruck und dieser mit der Reifentemperatur ändern. Auch ist die ef- 
fektive Spurweite nicht ohne Weiteres genau bestimmbar, da der Abstand 
zwischen den Auflagepunkten der Reifen wesentlich ist. Der Auflagepunkt 
liegt jedoch auf einem unbekannten Ort auf der Radlauffläche. Nimmt man 
approximativ den Mittelpunkt der Lauffläche als Mittelwert, so kann der 
Radstand bis zu der Auflageflächenbreite eines Reifens abweichen. Es ist 
auch denkbar, dass die Positionen der Auflagepunkte während einer Fahrt 
variieren und dabei nicht unbedingt symmetrisch ausfallen. Eine weitere 
mögliche Einflussgröße ist die Querbeschleunigung. 
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2.1.2. Beschleunigungssensor 

Die Längs- und Querbeschleunigung lässt sich zwar aus den Raddreh- 
zahlsensoren bestimmen (s. Tabelle I2TI . jedoch unterliegt diese ver- 
schiedenen Störgrößen wie beispielsweise dem Radschlupf. Diese tre- 
ten verstärkt in fahrdynamischen Grenzsituationen auf, bei denen hohe 
Beschleunigungs- oder Verzögerungsraten erreicht werden. 

Sowohl bei stärkeren Bremssituationen als auch bei sich durchdrehen- 
den Reifen repräsentiert die Strecke, die die Reifen gerollt sind, nicht mehr 
die Strecke, die das Fahrzeug zurückgelegt hat. Somit wird die zurückge- 
legte Strecke ungenau bestimmt und damit alle von ihr abgeleiteten Grö- 
ßen, wie beispielsweise die Längs- und Quergeschwindigkeit und entspre- 
chende Beschleunigungen. Zur genaueren Bestimmung dieser Größen in 
solchen Szenarien können zusätzliche Beschleunigungssensoren helfen, 
welche die Beschleunigung in X- und Y-Richtung des Fahrzeuges messen. 
Durch die zeitliche Integration der Beschleunigung hat man eine weitere 
Quelle für die Geschwindigkeitsänderung, welche unempfindlicher in sol- 
chen Fahrsituationen ist. 




Abbildung 2.2.: Schematisch dargestellter Beschleunigungssensor beste- 
hend aus einer seismischen Masse (blau) und verschiede- 
nen Kapazitäten (rot, grün) 

Ein mögliches Messprinzip eines mikromechanischen Beschleunigungs- 
sensors ist in Abbildung [272] dargestellt: Er basiert auf einer seismischen 



12 



2. 1. Sensorik zur Fahrdynamikerfassung des Ego-Fahrzeuges 



Masse, welche sich bei Bewegung anderen Kondensatorplatten nähert 
bzw. entfernt. Dies bewirkt eine kapazitive Änderung, aus der die Beschleu- 
nigung abgeleitet werden kann. Für genauere Informationen zum physika- 
lischen Messprinzip sei auf IZablerfeoiQ . S. 75 ff] verwiesen. 

Für die Bestimmung der Geschwindigkeit bzw. der zurückgelegten Stre- 
cke ist es zwar prinzipiell möglich, die Beschleunigung über die Zeit ein- 
oder zweimal zu integrieren. Hierbei gilt jedoch, dass sich die Messfehler 
mitintegrieren und Geschwindigkeit und zurückgelegte Strecke somit sehr 
ungenau werden können. 

Als alleiniger Odometriesensor zur Eigenbewegungsschätzung scheidet 
dieser somit aus, jedoch kann er insbesondere in Situationen, wo starke 
Beschleunigungen auftreten, die Dynamikschätzung basierend auf Rad- 
drehzahlsensoren verbessern. 

2.1.3. Gierratensensor 

Die Gierrate kann wie die Beschleunigung in fahrdynamisch anspruchsvol- 
leren Situationen nur unzureichend aus dem Raddrehzahlsensor bestimmt 
werden. Für Assistenzsysteme im Bereich der Fahrdynamikstabilisierung 
ist jedoch die Bestimmung dieser Größe in genau solchen Situationen un- 
abdingbar. Hierbei ist insbesondere das elektronische Stabilitätsprogramm 
(engl. „Electronic Stability Control (ESC)“) zu nennen, welches ein Schleu- 
dern des Fahrzeuges erkennen muss. 

Als alternativer Sensor eignet sich ein mikromechanischer Drehraten- 
sensor, welcher bei geeigneter Positionierung im Fahrzeug dessen Dreh- 
rate um die Z-Achse und somit dessen Gierrate misst. Innerhalb eines 
solchen Drehratensensors befindet sich eine seismische Masse, welche 
durch einen Aktor in eine oszillierende Schwingung versetzt wird. Bei ei- 
ner Drehbewegung wird diese seismische Masse einer Corioliskraft aus- 
gesetzt, die die Schwingungsrichtung beeinflusst. Eine Richtungsänderung 
und dessen Stärke kann durch einen Beschleunigungssensor erfasst wer- 
den, der die Beschleunigung senkrecht zur ursprünglichen Schwingungs- 
richtung misst (vgl. IZabierfeOl dl. S. 130 ff]. 

Heutige in Fahrzeugen verbaute Beschleunigungs- und Gierratensenso- 
ren werden hauptsächlich als Eingangsgrößen für die Fahrdynamikstabili- 
sierung verwendet, welche nur größere Abweichungen zwischen dem vom 
Fahrer gewünschten und tatsächlichen Kurs des Ego-Fahrzeuges feststel- 
len muss. Das zugrundeliegende Modell bestimmt dabei Schlupf einzel- 
ner Räder, Kurs- und Gierwinkel des Fahrzeuges mit Hilfe von Messun- 
gen des Lenkradwinkelsensor und Odometriesensoren (vgl. tvon Zante nj 
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1200910 . Für Messungen zwecks genauer Eigenbewegungsschätzung sind 
diese Sensoren jedoch nicht ausgelegt, weswegen ein beachtliches Mess- 
rauschen festgestellt werden muss, welches beispielsweise durch Fahr- 
zeugvibrationen und Unebenheiten der Fahrbahn verursacht wird. 

Aus der zeitlichen Integration der Gierrate yr kann zwar der Gierwinkel y/ 
bestimmt werden, jedoch integrieren sich auch hier kleine Schätzfehler. Zu 
Ungenauigkeiten kommt es insbesondere dann, wenn kein exakter Null- 
punktabgleich erfolgt und die Gierrate somit einen systematischen Fehler 
aufweist. Dies kann unter anderem stärkere Ungenauigkeiten bei der rela- 
tiven Positionsschätzung hervorrufen. 

2.1.4. Inertialplattformen 

Inertialplattformen (engl. „Inertial Measurement Unit (IMU)“) integrieren 
meist mehrere höherwertige Beschleunigungs- und Gierratensensoren für 
alle drei Raumachsen und können somit eine relative Bewegung ermitteln. 
Einige IMUs weisen zusätzlich Empfänger auf, welche Signale globaler Sa- 
tellitennavigationssysteme und ggf. entsprechende Korrekturdaten aus an- 
deren Quellen auswerten können. 

Durch diese globale Referenzierung gelingt eine Positionsbestimmung 
teilweise bis in den Zentimeterbereich, was eine genaue Eigenbewegungs- 
schätzung deutlich vereinfacht. Bei Verwendung mehrerer Antennen ist zu- 
dem die direkte Messung der Fahrzeugausrichtung möglich, sodass Gier- 
und sogar Schwimmwinkel leicht bestimmbar sind. Auch ermöglicht die ge- 
naue globale Positionierung eine ständige Kalibrierung der Odometriesen- 
soren, sodass beispielsweise ein Nullpunktabgleich schnell und genau er- 
folgen kann. 

Insgesamt erreichen solche Inertialplattformen zwar eine sehr gute 
Positions- und Dynamikschätzung des Ego-Fahrzeuges, jedoch eignen sie 
sich aus Kostengründen momentan nicht für serientaugliche Fahrerassis- 
tenzsysteme. Sie sind aber als Referenzsysteme im Forschungs- und Ent- 
wicklungsbereich prädestiniert. 

2.1.5. Bewertung 

ln heutigen Serienfahrzeugen sind bereits viele Odometriesensoren ver- 
baut, die eine Eigenbewegungsschätzung erlauben. Sind bestimmte Ka- 
librationsdaten bekannt, so ist in fahrdynamisch wenig anspruchsvollen 
Situationen die Auswertung der Radimpulse vielversprechend. Bei star- 
ken Beschleunigungs- oder Bremsmanövern repräsentieren diese hinge- 
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gen nicht mehr die vom Ego-Fahrzeug zurückgelegte Strecke, wobei dann 
auf mäßig genaue Beschleunigungs- und Gierratensensoren zurückgegrif- 
fen werden muss. 

Insgesamt ist bei der Fusionierung dieser Odometriedaten mit einem 
Schätzfehlern zu rechnen, wobei hier insbesondere der Gierwinkel hervor- 
zuheben ist. Einerseits wird dieser nur durch Integration von bestimmten 
Schätzgrößen ermittelt, wobei sich Fehler mitintegrieren, andererseits kön- 
nen bereits kleine Gierwinkelfehler laterale Scheinbewegungen von Objek- 
ten in größerer Entfernung verursachen und die Assoziation von Objekthy- 
pothesen erschweren. 

Abhilfe schaffen natürlich bessere Sensoren, welche bereits in verschie- 
denen Kosten- und Genauigkeitsabstufungen innerhalb fertiger Inertial- 
plattformen verfügbar sind und um Größenordnungen genauere Schätzun- 
gen erlauben. Um die Verbreitung künftiger Fahrerassistenzsysteme zu 
fördern, sollte jedoch möglichst auf solche aufwendigen Plattformen ver- 
zichtet und versucht werden, mit der Schätzgüte vorhandener Sensoren 
umzugehen. 

2.2. Sensortechnologien zur Umfelderfassung 

Für Fahrerassistenzsysteme ist eine Erfassung des Fahrzeugumfeldes not- 
wendig, wobei je nach Fahrerassistenzapplikation verschiedenste Aspek- 
te berücksichtigt werden müssen: Einige benötigen Informationen anderer 
Verkehrsteilnehmer und Hindernisse, aber auch Fahrstreifenverläufe, Ver- 
kehrszeichen und erkannte Gefahrenstellen können von Interesse sein. Ei- 
ne solche Umfelderfassung ist nur mittels zusätzlicher Sensorik möglich, 
welche in diesem Abschnitt vorgestellt wird. 

2.2.1. Monokamerasensor 

Monokamerasensoren messen mithilfe einer Optik und eines lichtempfind- 
lichen CCD- oder CMOS-Sensors einstrahlendes Licht. Hierbei werden 
Helligkeiten, Azimut- und Elevationswinkel und je nach Funktion auch Farb- 
werte erfasst, sodass eine zweidimensionale Projektion eines Umgebungs- 
ausschnitts entsteht. Es können jedoch keine Tiefen- oder Geschwindig- 
keitsinformationen direkt gemessen werden. 

Mithilfe bildverarbeitender Algorithmen wird versucht, aus diesen Bildern 
bestimmte Größen zu extrahieren, welche für ein Fahrerassistenzsystem 
hilfreich sein könnten. Hierzu gibt es zwei unterschiedliche Methoden: 
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Die erste Methode ist stark modellbehaftet und sucht Entitäten bekann- 
ter Klassen im gegebenen Bild aufgrund bekannter Merkmale. Dazu gehö- 
ren beispielsweise: 

• Fahrstreifenmarkierungen 

• Verkehrszeichen 

• Andere Verkehrsteilnehmer einer definierten Klasse (z. B. Autos, 
Fußgänger) 




(a) Originaibild mit Fahrstreifenmarkie- 
rungen, Teernähten, Verkehrszei- 
chen, Abschattungen und Fahrzeu- 
gen 




(b) Die Anwendung des Canny- 
Operators liefert viele mögliche 
Hypothesen 



Abbildung 2.3.: Anwendung des Canny-Kantendetektionsalgorithmus 
ICannvl 119871 auf eine Verkehrsszene (Bundesautobahn 
39, nahe Wolfsburg) 

Hierzu werden zunächst recht einfache Bildoperatoren angewendet, die 
bestimmte allgemeine Merkmale extrahieren, welche sich auch in der zu 
detektierenden Objektklasse wiederfinden. Für eine Fahrstreifenmarkie- 
rungserkennung ist beispielsweise ein Kantendetektor hilfreich, der Bildbe- 
reiche mit starken Gradienten findet (vgl. Abbildung |2.3l und HCannvll987ll 1. 
Bildausschnitte, in denen diese Merkmale Vorkommen, bilden eine Men- 
ge von zu validierenden Hypothesen. Die Validierung kann beispielsweise 
über manuell definierte Nebenbedingungen erfolgen: 

So erwartet man beispielsweise bei Fahrstreifenmarkierungen aufgrund 
ihrer genormten Strichbreiten zwei in etwa parallel ausgerichtete Kanten, 
welche einen Abstand in einem bestimmten Intervall aufweisen. Meist sind 
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die Fahrstreifenmarkierungen auch heller als der Straßenbelag, sodass zu- 
sätzliche Randbedingungen definiert werden können, die bestimmte Gra- 
dientenausrichtungen an den beiden Kanten verlangen. Auch ist die Defini- 
tion einer Mindestkantenlänge im Bildraum vorteilhaft, um Fehldetektionen 
weiter zu reduzieren. 

Bei Objekten mit vielen komplexen und unterschiedlichen Merkmalen, 
wie beispielsweise bei Autos aus verschiedenen Perspektiven oder Fuß- 
gängern, ist die manuelle Definition solcher Randbedingungen sehr auf- 
wendig. Alternativ bieten sich sog. „überwachte Lernverfahren“ zur Hypo- 
thesenvalidierung an: Hierbei werden die detektierten Objektmerkmale ei- 
nes Bildausschnitts auf einen Vektor abgebildet, welcher eine Objekthy- 
pothese im Zustandsraum des verwendeten Klassifikators darstellt. Der 
Klassifikator wird dabei aus Lerndaten approximiert, wobei für das An- 
lernen neben dem Eingabevektor auch eine korrespondierende „Ground 
Truth“-Objektklasse benötigt wird. Für genauere Informationen zur Merk- 
malsgenerierung bzw. überwachten Lernverfahren sei auf |Sunll2006| bzw. 
Abschnitt l4.6.3l verwiesen. 




Abbildung 2.4.: Optischer Fluss (rote Pfeile) für ein Verkehrsszenario, in 
dem das Ego-Fahrzeug einen LKW überholt (rechter Fahr- 
streifen) und gleichzeitig von anderen Fahrzeugen überholt 
wird (linker Fahrstreifen) 

Eine zweite Methode zur Umgebungserfassung ist modellärmer und er- 
möglicht teilweise die Detektion allgemeiner Objekte. Hierzu wird der sog. 
„optische Fluss“ aus zwei aufeinanderfolgenden Bildern bestimmt, welcher 
die Verschiebung von korrespondierenden Bildpunkten mithilfe eines Vek- 
torfeldes beschreibt. Das gemittelte Ergebnis einer Bilderserie für einen 
optischen Fluss ist beispielhaft in Abbilduna l2.4l daraestellt. 
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Eine Möglichkeit diesen zu berechnen besteht in der Annahme, dass 
Grauwerte an korrespondierenden Stellen in den Einzelbildern eine kon- 
stante Helligkeit aufweisen. Das entsprechende Vektorfeld kann dann mit- 
hilfe von Helligkeitsdifferenzen berechnet werden. Für Details zu dieser 
Methode sei auf tLucasill 985ll verwiesen. 

Für die Erzeugung des optischen Flusses ist es wichtig, dass bestimmte 
Teile und Punkte in den Bildern wiedererkannt werden können. So ist bei- 
spielsweise die Berechnung für eine einfarbige Fläche mit konstanter Hel- 
ligkeit ohne eindeutige Texturen nicht möglich, wie es bei Straßenbelägen 
häufig der Fall ist. Auch sich wiederholende Muster sowie Belichtungsän- 
derungen erschweren eine eindeutige Bestimmung der Verschiebung. 

Das erzeugte Vektorfeld wird anschließend mithilfe weiterer Algorithmen 
ausgewertet: Diese nehmen an, dass der optische Fluss durch eine tat- 
sächliche Relativbewegung von Umfeldobjekten entstanden ist und nicht 
durch andere Projektionseffekte beeinflusst worden ist. Zur Objektdetek- 
tion wird das Bewegungsfeld, welches sich aus Kameraparametern, der 
Egobewegung und der Annahme einer planaren Ebene ergibt, mit dem 
tatsächlichen optischen Fluss verglichen. Differenzen deuten auf Umfeld- 
objekte hin. Für beispielhafte Algorithmen hierzu sei auf |Giachettill998 j 
verwiesen. 

Zur Objektzustandsbestimmung kann die ermittelte Vektorlänge inner- 
halb des optischen Flusses herangezogen werden: Diese ist für eine Bild- 
position von Entfernung und relativer Geschwindigkeit abhängig. Ist Letzte- 
re aus der bekannten Ego-Geschwindigkeit und statischen Objektannahme 
bekannt, so lässt sich eine Tiefeninformation generieren. Je nach Kamera- 
ausrichtung und Relativbewegung können hier unterschiedlich gut ausge- 
prägte Detektionsbereiche entstehen. 

Bei der häufig anzutreffenden frontalen Kameraausrichtung und Vor- 
wärtsbewegung des Ego-Fahrzeuges gilt: Je größer die Entfernung eines 
Objektpunktes zur Bewegungsachse ist, desto genauer kann die Tiefenin- 
formation bestimmt werden. Dies ist durch die stärkere Verschiebung von 
Bildpunkten in diesen Bereichen begründet, was Störungen durch Nicken 
und Wanken des Ego-Fahrzeuges und die durch die Bilddiskretisierung 
verursachten Ungenauigkeiten besser ausgleicht. 

Ohne Relativgeschwindigkeitsannahme kann die Entfernung eines Ob- 
jekts z war nicht modellarm bestimmt werden, jedoch deren Quotient [ Mev- 
er ll992ll . Dieser beschreibt die Zeit bis zur Kollision (engl. „Time-To- 
Collision (TTC)“) mit dem Ego-Fahrzeug bzw. bei ausreichendem lateralen 
Versatz die Zeit bis zum Passieren des Objektes. Diese Eigenschaft wird 
abgewandelt im Abschnitt ^. 4. ßl wieder aufgegriffen. 

Bei der Bewertung von Monokamerasensoren fällt insbesondere die Lü- 
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cke zwischen theoretisch erreichbarer Leistung und Stand der Technik auf: 
Einerseits werten diese Sensoren den für die menschliche Wahrnehmung 
wichtigen visuellen Informationskanal aus und erhalten somit fast alle In- 
formationen, wie sie auch ein Mensch bekommen würde. Da die Verkehrs- 
infrastruktur besonders für den visuellen Wahrnehmungskanal optimiert 
ist, haben diese Sensoren theoretisch das Potenzial, alle wesentlichen 
Umfeldaspekte detektieren zu können. 

Andererseits ist jedoch die sichere Wahrnehmung von Entitäten mit kom- 
plexen und variablen Merkmalen problematisch. Diese erfolgt häufig über 
mustererkennende Algorithmen, welche auf spezielle Klassen trainiert sind 
und meist keine perfekte Klassifikationsleistung liefern, was beispielsweise 
in ISchielelll200^1 im Bereich der Fußgängererkennung gezeigt wird. Auch 
erzeugen diese Klassifikatoren keine Entfernungsinformation, sodass die- 
se über weitere Modellannahmen generiert werden muss. Hierzu kann 
der Vergleich von Abbildgröße und angenommener realer Größe heran- 
gezogen werden. Dennoch bleibt die Gewinnung eines genauen Objekt- 
zustandsvektors mit Monokamerasensoren sehr schwierig, was eine Rele- 
vanzklassifikation von Objekten erschwert. 

Als passiver Sensor ist die Monokamera zudem von nicht steuerba- 
ren Lichtverhältnissen abhängig, sodass die Detektionsbedingungen in der 
Umwelt sehr variabel ausfallen können, was eine korrekte Klassifikation 
weiter erschweren kann. 

Neben der Mustererkennung wurde noch die modellarme Möglichkeit 
vorgestellt, die Objektdetektion mithilfe des optischen Flusses zu bewerk- 
stelligen. Diese Methode liefert jedoch bei der üblichen frontalen Kame- 
raausrichtung für Objekte im Bereich des Fahrschlauchkorridors aufgrund 
der geringen Punktverschiebungen im Bild eine schlechte Detektionsleis- 
tung, wobei jedoch für viele Fahrerassistenzapplikationen gerade dieser 
Bereich wichtig ist. Des Weiteren ist bei dieser Methode meist die Auswer- 
tung von mehreren Bildern notwendig, was eine gewisse Verzögerung in 
erkennbaren Gefahrensituationen bedeuten kann. 

In der Vergangenheit wurden Monokameras deshalb vor allem zur De- 
tektion von Entitäten mit klaren oder gar genormten Merkmalen verwendet, 
wie Verkehrszeichen und Fahrstreifenmarkierungen. Bei diesen sind bis 
auf den lateralen Versatz und fahrstreifenrelativer Gierwinkel kaum wei- 
tere Zustandsinformationen für die Fahrerassistenzapplikationen notwen- 
dig. Obwohl diese Objekte von den Mustern her recht einfach sind, gibt 
es auch hier Fehlalarme und ausbleibende Erkennung durch verschmutzte 
oder teilweise verdeckte Verkehrszeichen bzw. durch Teernähte oder durch 
abgefahrene Fahrbahnmarkierungen. 
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2.2.2. Stereokamerasensor 

Stereokamerasensoren bestehen aus zwei Kameras, welche in einem be- 
stimmten Abstand (Basisbreite) voneinander angeordnet sind und einen 
Umgebungsausschnitt aus unterschiedlichen Perspektiven vermessen. Die 
Messungen erfolgen synchron, wobei in den beiden Abbildern eine Tie- 
fenschätzung durch Vergleich der Verschiebung (Disparität) einzelner Bild- 
punkte bzw. Muster erzeugt wird. Die Tiefe ist antiproportional zur Dispa- 
rität und proportional zur Basisbreite und Brennweite der Objektive. Durch 
die Synchronität der beiden Messungen wird die Auswertung kaum durch 
Nick- und Wankbewegungen des Ego-Fahrzeuges oder unbekannten Ob- 
jektdynamiken gestört, wie es beim optischen Fluss der Fall ist. Für eine 
genauere Beschreibung der geometrischen Grundlagen, die für die Verar- 
beitung von Stereobildern notwendig sind, sei auf lFauaerasll2004)l verwie- 
sen. 





(a) Originaibild (b) Disparitätsbild 



Abbildung 2.5.: Beispielhafte Disparitätsberechnung (rechtes Bild) für ei- 
ne Verkehrsszene (linkes Bild). Korrespondierende Punkte 
sind je nach Entfernung orange (nah) oder blau (fern) ein- 
gefärbt. Für schwarze Pixel konnte keine Entfernungsinfor- 
mation generiert werden. 

Bei der Bilderauswertung wird versucht, eine möglichst dichte Tiefenkar- 
te zu erstellen. Wie beim optischen Fluss ist die Disparitätsbestimmung 
für monotone Flächen und sich wiederholende Muster jedoch nicht immer 
eindeutig möglich, sodass die Karte eventuell Löcher unbekannter Dispa- 
rität aufweist, was Abbildung 12.51 beispielhaft zeigt. Um Objektinformatio- 
nen aus der generierten Tiefenkarte zu erzeugen, wird zunächst eine Ebe- 
nenschätzung erzeugt. Hierzu wird in der Tiefenkarte ein kontinuierlicher 
Gradient in Höhenrichtung gesucht, der durch die Fahrbahnebene verur- 
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sacht wurde. Tiefenschätzungen, die von der Ebenenschätzung abwei- 
chen, werden einem Clusteralgorithmus unterworfen und zu einzelnen Ob- 
jekten zusammengefasst. Häufig wird hierbei das Quadermodell verwen- 
det, sodass die Objekthypothese eine Längen-, Breiten- und Höhenschät- 
zung aufweist. Bei der Clusterung von Objekten mit monotonen Flächen, 
für die keine vollständige Disparitätsinformationen generiert wurden, kön- 
nen Ungenauigkeiten und Mehrdeutigkeiten auftreten: Eine genaue Kon- 
turschätzung für solche nur teilweise erfassten Objekte ist schwierig und 
im Extremfall können solche Objekte sogar in mehrere Objekthypothesen 
zerfallen. 

Stereokamerasensoren können zusätzlich Algorithmen zur Auswertung 
von Einzelbildern implementieren und erreichen somit mindestens die Leis- 
tungsfähigkeit einer Monokamera. Durch die Ebenen- und Tiefenschätzung 
können sogar mehr Randbedingungen in den Klassifikatoren verwendet 
werden, sodass diese genauer ausfallen. So können beispielsweise detek- 
tierte Kanten als Fahrstreifenmarkierung ausscheiden, wenn diese nicht 
die Höhe der Ebenenschätzung aufweisen. Auch können die meisten run- 
den Verkehrszeichen von Rädern anhand der Höhenschätzung unterschie- 
den werden. 

Zur Objektdetektion verwenden Stereokamerasensoren jedoch die mo- 
dellärmere und robustere Wahrnehmung über die Disparitätskarte, anstatt 
einen Klassifikator zu verbessern. Die Objektklassifikation kann jedoch 
auch sinnvoll in der Stereokamera eingesetzt werden: Einerseits können 
allgemeine aus der Disparitätskarte gewonnene Umfeldobjekte einer Klas- 
se zugeordnet werden, die ein Fahrerassistenzsystem unterschiedlich be- 
handeln kann, andererseits können Monoalgorithmen bei gleicher Auflö- 
sung höhere Reichweiten erzielen. Letzteres ist damit begründet, dass 
die Disparitätsbestimmung auf Pixelebene ab einer bestimmten Entfernung 
spätestens an der endlichen Bildauflösung scheitert, während Objekte ab 
einer bestimmten Größe noch als Muster erkennbar sind. 

Insgesamt können Stereokamerasensoren wie Monokamerasensoren 
viele Umfeldentitäten erfassen, besitzen aber zusätzlich eine bessere Ob- 
jekterkennung und durch eine Kombination von Mono- und Stereokame- 
raalgorithmen eine vergleichsweise gute Zustandsschätzung. Durch die 
Bestimmung einer Tiefenkarte können zudem Klassifikatoren für ande- 
re Umfeldentitäten bessere Randbedingungen nutzen, sodass diese ge- 
nauer ausfallen. Durch die Ebenenbestimmung können zudem Nick- und 
Wankbewegungen des Ego-Fahrzeuges geschätzt werden, welche u. a. 
zur Messwertkompensation anderer Sensoren verwendet werden können. 

Nachteilig bei aktuellen Stereokamerasensoren ist insbesondere die be- 
grenzte Reichweite der Disparitätskarte, was eine robuste Objekterken- 



21 



Kapitel 2. Sensorik 



nung nur in einem mittleren Abstand ermöglicht. Eine Reichweitensteige- 
rung ist aufwendig, da die benötigte Bildauflösung quadratisch zur Entfer- 
nung ansteigt. Auch erfordert eine Vergrößerung der Auflösung eine ent- 
sprechend verbesserte Optik und eine genauere Kalibrierung. Eine Erhö- 
hung der Basisbreite oder Brennweite würde zwar die erzielbare Reichwei- 
te vergrößern, jedoch gleichzeitig den auswertbaren Öffnungswinkel des 
Sensors reduzieren. 

Als passiver Sensor ist die Stereokamera wie die Monokamera auch 
von externen Lichtverhältnissen abhängig. So müssen detektierbare En- 
titäten ein Mindestmaß an Ausleuchtung aufweisen, was insbesondere bei 
Dämmerung oder Dunkelheit problematisch sein kann: Im schlechtesten 
Fall muss hier die Ausleuchtung alleine von den Scheinwerfern des Ego- 
Fahrzeuges vorgenommen werden, wobei die Lichtintensität mit steigen- 
der Entfernung abnimmt und somit den Detektionsbereich potentiell weiter 
einschränkt. Auch starke externe Lichtquellen wie Scheinwerfer können 
die Messergebnisse von schwach beleuchteten Objekten negativ beein- 
flussen. 

Als weiterer Nachteil ist die schlechtere Verbaubarkeit zu nennen, da 
der Sensor so in ein Fahrzeug integriert werden muss, dass seine Sicht 
möglichst vor Schmutz geschützt wird. Hierzu kommt wie bei der Mono- 
kamera als kostengünstige Lösung praktisch nur der Bereich hinter dem 
Innenspiegel infrage, welcher durch den bereits integrierten Scheibenwi- 
scher schmutzfrei gehalten werden kann und die freie Sicht des Fahrers 
nicht behindert. In diesem Bereich sind insbesondere kompakte Sensoren 
gefragt, wobei die Breite einer Stereokamera jedoch prinzipbedingt min- 
destens so groß sein muss wie dessen Basisbreite. Die Basisbreite kann 
man ohne Reichweitenverlust jedoch nicht reduzieren, ohne dass man die 
Bildauflösung wieder entsprechend erhöht. 

2.2.3. Radarsensor 

Radarsensoren emittieren elektromagnetische Wellen, welche von Objek- 
ten teilweise reflektiert werden. Diese reflektierte Strahlung kann vom Ra- 
darsensor detektiert werden, wobei sich abhängig vom Verfahren folgende 
Messgrößen direkt gewinnen lassen: 

• Frequenz bzw. Phasenlage 

• Intensität 

• Signallaufzeit (nur bei gepulsten Modulationen) 
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Die unterschiedlichen Verfahren differieren in der Modulation der emit- 
tierten Strahlen, welche sich durch eine Zeit-Frequenz-Funktion darstellen 
lässt. 

Im Automotivbereich werden meist kontinuierliche Modulationsverfahren 
eingesetzt, welche sich durch eine gleichmäßige und geringe Sendeleis- 
tung sowie eine geringere Störanfälligkeit gegenüber Umwelteinflüssen 
auszeichnen. Hierbei wird die Signallaufzeitmessung nicht mehr direkt aus- 
gewertet, sondern indirekt über Frequenzdifferenzen. 




Abbildung 2.6.: Zeit-Frequenzdiagramm für eine bespielhafte Dauerstrich- 
Frequenzmodulation 

Beispielhaft soll dies am Dauerstrich-Frequenzmodulation-Verfahren 
(engl. „Frequency Modulated Continuous Wave (FMCW)“) dargestellt wer- 
den, welches auch exemplarisch in Iwinnetl2009all vorgestellt wird. Hierbei 
wird die Sendefrequenz über die Zeit linear erhöht oder erniedrigt, wobei 
ein Frequenzbereich nicht verlassen wird. Die Zeit-Frequenz-Funktion wird 
somit über eine Folge von Rampen gebildet. Ein Beispiel dazu ist in Abbil- 
dunq |2.6l dargestellt. 

Ein Objekt, welches sich mit einer bestimmten radialen Relativgeschwin- 
digkeit bewegt, reflektiert diese Signale und verschiebt deren Trägerfre- 
quenz des ausgesandten Signals durch den Dopplereffekt. Der Empfänger 
ermittelt die Frequenzverschiebung der aktuell gesendeten Rampe mit der 
empfangenen, welche im Wesentlichen aus einer Linearkombination zwi- 
schen relativer Objektgeschwindigkeit und Entfernung resultiert. Um den 
Abstand und die Geschwindigkeit eines einzelnen Objektes aufzulösen, ist 
die Auswertung zweier unterschiedlicher Rampen erforderlich, was in Ab- 
bilduna l277l daraestellt ist. 

Alternativ könnte man Geschwindigkeit und Position auch aufgrund der 
zeitlichen Verschiebung ermitteln. Dieses Vorgehen erfordert jedoch die 
exakte Bestimmung der Rampenstarts oder -endes, worauf zugunsten der 
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Abbildung 2.7.: Bei der FMCW- Auswertung werden meist Differenzfre- 
quenzen (Pfeile) ausgenutzt, welche sich über einen Groß- 
teil der Rampe recht exakt mittein lässt. Die Erkennung der 
Signallaufzeit Ai- bzw. der Dopplerverschiebung Av erfor- 
dert hingegen die punktuelle Erkennung des Starts oder 
Endes einer Rampe (Doppelpfeile). 



Robustheit gegenüber Störungen und einer vereinfachten hardwaretechni- 
schen Umsetzung verzichtet wird. 

Schwieriger ist die Auswertung, wenn sich mehrere Objekte im Umfeld 
befinden: In diesem Fall wird eine gesendete Rampe von vielen Umfeldob- 
jekten reflektiert, sodass mehrere Lösungen existieren können. Durch Aus- 
wertung weiterer Rampen können häufig jedoch eindeutige Lösungen er- 
zeugt werden. Nichtsdestotrotz können ungünstige Objektkonstellationen 
hier Scheinziele verursachen. 

Um diese möglichst zu vermeiden, verwenden praktisch alle Radarsen- 
soren interne Trackingalgorithmen, welche die neu generierten Objekthy- 
pothesen mit vorher bekannten abgleichen. Diese Maßnahme verringert 
die Scheinzielrate, kann aber für neu detektierte Objekte eine Verzöge- 
rung bedeuten, bis diese als existent erkannt werden. Für Algorithmen zur 
Berechnung solcher Existenzwahrscheinlichkeiten in Trackingalgorithmen 
sei auf Abschnitt l4.4l verwiesen. 

Die vorgestellte Auswertung erlaubt nur radiale Entfernungen zu bestim- 
men: Um eine genaue Position zu ermitteln und Mehrdeutigkeiten zu ver- 
meiden, ist zusätzlich eine Azimutwinkelschätzung notwendig. Auch hier 
gibt es verschiedene Verfahren, welche beispielsweise in lWinnerll2009all 
vorgestellt werden. Sie basieren darauf, bekannte Geometrien, Phasendif- 
ferenzen und Feldstärken der generierten Strahlenkeulen bei der Auswer- 
tung der Rückstrahlintensitäten zu berücksichtigen. Im Gegensatz zu Lidar- 
sensoren lassen sich die Strahlenkeulen von Radarsensoren aufgrund der 
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größeren Wellenlänge weniger fein fokussieren, sodass dieses Verfahren 
eine im Allgemeinen schlechtere Objektdiskriminierung über Azimutwinkel 
erlaubt. 

Besonders schwierig für Radarsensoren ist deshalb die Erkennung sog. 
„Gassensituationen“, in denen zwei Objekte mit annähernd der gleichen 
Geschwindigkeit nebeneinander fahren. Diese Objekte weisen einen an- 
nähernd gleichen radialen Abstand und Geschwindigkeit auf, weshalb sie 
nur über den Azimutwinkel unterschieden werden können. Ist die Auflö- 
sung zu grob, können diese beiden interferierenden Objekte als ein einzel- 
nes großes aufgefasst werden, wobei sich scheinbar die Lücke zwischen 
den beiden Objekten schließt. Dieser Fall kann insbesondere auch bei sta- 
tischer Randbebauung auftreten, da diese exakt die gleiche relative Ob- 
jektgeschwindigkeit aufweisen. 

Die vorgestellte Messwertauswertung basiert insgesamt darauf, dass je- 
des relevante Objekt möglichst in seinem definierten Ursprung oder gleich- 
mäßig über seine gesamte Fläche einen gewissen Anteil der Radarwellen 
zum Sensor reflektiert. 

Einerseits kann je nach Geometrie und Ausrichtung des Objektes der 
Radarquerschnitt variieren und möglicherweise so wenig Signalleistung 
zurückreflektiert werden, dass diese unterhalb der Detektionsschwelle 
liegt: So beschreiben auch die ISO-Normen für ACC I1SOII2OO2I. l2008tl . 
dass Radarsensoren nur Objekte in einem definierten Bereich detektie- 
ren müssen, welche einen Radarquerschnitt von mindestens 10 m 2 ± 3 m 2 
aufweisen. Dies entspricht It. den ISO-Normen nur 95 % aller Fahrzeuge, 
sodass für diese keine sichere Detektion gefordert wird. 

Andererseits können an einem ausgedehnten Objekt bestimmte Berei- 
che die_Radarwellen deutlich besser zurückreflektieren als andere: So wer- 
den in lWinnerl2009all die Einstiegstreppen von Lkws genannt, welche häu- 
fig einen erhöhten Radarquerschnitt aufweisen. Aber auch andere konkave 
Flächen, wie beispielsweise Radkästen und Gehäuse von konventionellen 
Rücklichtern können bevorzugte Reflexionsflächen darstellen. Diese befin- 
den sich häufig an Ecken der Objektkontur, sodasstrotz einer geanuen Azi- 
mutwinkelauflösung die Interpretation schwierig bleibt, wie eine Objektkon- 
tur unbekannten Ausmaßes an diesen ausgewerteten Punkt anzuordnen 
ist. Erkennt der Radarsensor mehrere Reflexionspunkte der Objektkontur, 
so kann die Konturschätzung mithilfe von Clusteralgorithmen verbessert 
werden (vgl. lMaurerll2004lh . 

Neben Objekten, die einen schlechten Radarquerschnitt aufweisen, 
existieren auch Scheinobjekte im Sinne der Fahrerassistenzapplikation mit 
zum Teil hohen Radarquerschnitten. Hierbei sind einerseits überfahrba- 
re Objekte wie beispielsweise Getränkedosen |Jordanll2ÖÖl: ISteinmeveil 
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Abbildung 2.8.: Systematisches, durch Tracking aufrechterhaltenes Radar- 
Fehlziel (rotes Kreuz, mitte) verursacht durch Schilderbrü- 
cke 



I2009I 1 oder Bahnschienen zu nennen, andererseits auch unterfahrbare Ob- 
jekte wie eine in Abbilduna l2.8l daraestellte Schilderbrücke. 

Um die Probleme mit statischen Scheinzielen zu vermeiden, blenden 
viele Radarsensoren statische Objekte aus bzw. solche, bei denen wäh- 
rend des Trackings keine Bewegung festgestellt werden konnte. Dieses 
Vorgehen wird auch von den ISO-Normen [ISÖJ 2002 . 2008 1] für ACC un- 
terstützt. 

Andere Radarsensoren versuchen Scheinziele herauszufiltern, indem 
sie Rückstrahlintensitäten und Winkelmessungen über eine längere Stre- 
cke beobachten. So werden in Üordanll20~Ö5l Gassensituationen erkannt, 
indem im Trackingalgorithmus eine hohe Varianz der Messwerte zur Ob- 
jekthypothese festgestellt wird, was durch einzelne Winkelmessfehler in- 
terferierender Objekte verursacht wird. Über- und unterfahrbare Objekte 
werden hingegen über eine Verteilungsanalyse der Rückstrahlintensitäten 
klassifiziert, welche sich von relevanten Hindernissen unterscheidet. Die 
unterschiedlichen Verteilungen resultieren aus einer unterschiedlich star- 
ken Änderung des Elevationsmesswinkels über die Strecke bei über- oder 
unterfahrbaren Objekten im Vergleich zu relevanten Hindernissen auf Hö- 
he des Radarsensors. Problematisch an der Methode ist jedoch die Not- 
wendigkeit der längeren Objektbeobachtung, was im Vergleich zur Sensor- 
reichweite eine späte Hindernisklassifikation zur Folge haben kann. Auch 
können vom Klassifikator relevante Ziele als irrelevant angesehen werden 
(vgl. Ijordanll2006lh . 
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2.2.4. Lidarsensor 

Lidarsensoren basieren auf der Aussendung eines Lichtimpulses, welche 
von einem oder mehreren Objekten reflektiert wird. Die Laufzeit des reflek- 
tierten Lichtimpulses misst der Lidarsensor und ermittelt daraus die Ob- 
jektentfernung. Die meisten Lidarsensoren sind mehrzielfähig und somit in 
der Lage, mehrere Reflexionen eines Lichtimpulses auszuwerten. 

Aufgrund der geringen Wellenlänge von Infrarotlicht lassen sich diese 
Lichtstrahlen besser fokussieren als dieses bei Radarsensoren der Fall ist. 
Vorteilig an diesem Messprinzip ist die Möglichkeit, genaue Objektkontu- 
ren vermessen zu können, nachteilig die teilweise hohe Empfindlichkeit 
gegenüber Nick- und Wankbewegungen des Ego-Fahrzeuges. Dies kann 
den Messpunkt beim Zielobjekt leicht verschieben, was bei Objekten mit 
nicht senkrecht zum Sensor ausgerichteten Oberflächen zu geringen Ab- 
standsänderungen führen kann. Da die Dynamikeigenschaften von keinem 
Lidarsensor direkt gemessen, sondern über Trackingverfahren abgeleitet 
werden, können solche Effekte Scheinbeschleunigen hervorrufen. 

Für den Automotivbereich existieren verschiedene Lidarsensoren, wel- 
che sich vor allem in der Methodik zur Abtastung der Umgebung und der 
Anzahl der Scan-Ebenen unterscheiden: 

• Feste Lidarsensoren: Diese Lidarsensoren enthalten ein Array von 
Sende- und Empfangseinheiten, welche jeweils einen konstanten Be- 
reich abdecken. Sie sind sehr robust, da sie keine bewegliche Me- 
chanik enthalten. 

• Schwenkende Lidarsensoren: Diese Lidarsensoren weisen eine 
bewegliche Optik auf, mit der die Strahlen zu einem gewissen Grad 
gelenkt werden können. Sie erlauben es somit einen größeren Be- 
reich mit weniger Sende- und Empfangseinheiten abzudecken, als 
feste Lidarsensoren. 

• Laserscanner: Bei Laserscannern rotiert die Ausrichtung der 

Sende- und Empfangseinheit. Dies kann direkt durch eine Rotation 
des gesamten Sensors geschehen oder indirekt über einen rotieren- 
den Spiegel, der die emittierten und reflektierten Laserstrahlen in die 
entsprechende Richtung bzw. Empfangseinheit lenkt. Laserscanner 
weisen hohe Öffnungswinkel von bis zu 360° auf und werden häufig 
im Forschungsbereich eingesetzt. 

Schwenkende Lidarsensoren und Laserscanner haben den Nachteil, 
dass zur Synchronisation eines Messzyklus eine Eigenbewegungsschät- 
zung notwendig ist, da die einzelnen Messungen sich über einen gewissen 
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Messzeitraum verteilen. Ungenaue Eigenbewegungsschätzungen können 
somit Schereffekte hervorrufen. 

Alle Lidarsensoren benötigen freie Sicht auf ein Objekt, um dieses zu 
detektieren. Einschränkungen durch Nebel, starker Niederschlag oder Ver- 
schmutzungen am Sensor können Detektionen von Objekten verhindern. 
Allerdings sind die meisten Sensoren selbstdiagnosefähig, sodass solche 
Störungen erkannt und an die Fahrerassistenzapplikation gemeldet wer- 
den können (vgl. lGeduldl2009ll ). 




(a) Schwarze Limousinen sind für Li- 
darsensoren potenziell Ziele mit ge- 
ringer Reflektivität 




(b) Im Laserscan können kaum Refle- 
xionen (weiße Punkte) für dieses 
Ziel detektiert werden 



Abbildung 2.9.: Nichtdet ektiertes Ziel eines Laserscanners (Bilder aus f Pe- 
trovskava l2009ll ) 



Wie bei Radarsensoren hängt die Detektierbarkeit anderer Objekte von 
der Reflektivität bzgl. der emittierten Strahlung ab, weshalb die Geome- 
trie und Ausrichtung des Objektes auch hier ein wesentlicher Faktor dar- 
stellt. Als weiterer Einflussfaktor kommt bei Lidarsensoren jedoch eine 
hohe Lichtabsorbtionsfähigkeit von einigen Objekten hinzu: Während die 
meisten Fahrzeuge für Radarsensoren viele gut reflektierende Metallober- 
flächen aufweisen, können Autos mit schwarzen Oberflächen nicht immer 
detektiert werden (vgl. Abbildung |2.9l . 

Neben Objekten können bei entsprechender Sensorausrichtung auch 
Fahrstreifenmarkierungen detektiert werden, indem neben Signallaufzeit 
zusätzlich die Intensität der Reflexion gemessen wird (vgl. iDietmaveri 
2005b ]). Hierbei wird der Umstand ausgenutzt, dass Fahrbahnmarkierun- 
gen speziell darauf optimiert sind, möglichst viel Licht zurückzureflektieren, 
damit sie der Fahrer gut wahrnehmen kann. Vorteilhaft gegenüber der ka- 
merabasierten Fahrstreifenerkennung ist das aktive Messprinzip, sodass 
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die Erkennung weitestgehend unabhängig von den Lichtverhältnissen der 
Umgebung ist. 

2.2.5. Ultraschallsensoren 

Ultraschallsensoren nutzen sog. „piezoelektrische Materialien“, welche 
beim Anlegen einer Spannung Schallwellen emittieren können und um- 
gekehrt eine Spannung erzeugen, wenn sie durch reflektierte Schallwellen 
verformt werden. 

Das Messprinzip zur Objekterkennung beruht insgesamt auf einer Lauf- 
zeitmessung der emittierten und reflektierten Schallwellen, wobei im Ge- 
gensatz zu Lidarsensoren statt der Lichtgeschwindigkeit nur die viel lang- 
samere Schallgeschwindigkeit in der Luft berücksichtigt werden muss, was 
geringere Anforderungen an den Zeitgeber in der Signalverarbeitung nach 
sich zieht. Als Ergebnis liefern Ultraschallsensoren radiale Abstände von 
Objekten im Messsektor oder sie lassen auf einen leeren Sektor bei nicht 
detektierter Reflexion schließen. Für Genaueres zum piezoelektrischen Ef- 
fekt und dessen Anwendung in Ultraschallsensoren sei auf [Nolll2Q0d| ver- 
wiesen. 

Ultraschallsensoren haben eine vergleichsweise kurze Reichweite, sind 
dafür aber relativ kostengünstig und kompakt, weshalb sie vielfach im Be- 
reich der Parkassistenzsysteme verwendet werden. Um ausgedehnte Ob- 
jekte und Objektpositionen genauer bestimmen zu können, werden meh- 
rere mit bekanntem Abstand angeordnete Ultraschallsensoren verwendet, 
welche die unterschiedlichen Laufzeiten eines einzelnen Sendeimpulses 
messen und durch eine Multilateration eine bessere Schätzung erreichen. 

Neben Objektabstandsbestimmungen verwenden einige Fahrerassis- 
tenzsysteme die inverse Belegungsinformation und validieren damit, ob 
ein bestimmter Bereich frei oder belegt ist. Anwendungen hierbei sind die 
Parklückenvermessung und Spurwechselassistenz. Bei Letzterer wird auf- 
grund der geringen Reichweite nur der tote Winkel überwacht, sodass vor 
schnell überholenden Fahrzeugen nicht rechtzeitig gewarnt werden kann. 

Ultraschallsensoren haben wie alle aktiven Sensoren den Nachteil, dass 
ihre emittierten Signale ausreichend zum Empfänger zurückreflektiert wer- 
den müssen. Diese Eigenschaft kann bei einigen Objekten eingeschränkt 
sein, wie beispielsweise bei Metallketten, welche Parktaschen begrenzen. 
Auch müssen diese Sensoren verstärkt mit Fremdsignalen umgehen kön- 
nen, da andere dynamische Objekte und insbesondere das Ego-Fahrzeug 
selbst ständig präsente Störschallquellen darstellen, wobei unterschied- 
lichste Frequenzen auftreten können. 
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2.2.6. Bewertung 

Zur Umfeldwahrnehmung werden technologisch unterschiedliche Umfeld- 
sensoren eingesetzt, wobei jede Sensortechnologie ihre Stärken und 
Schwächen aufweist. Exemplarisch wird dies hier für die Zustandsbestim- 
mung für Umfeldobjekte dargestellt, da viele Fahrerassistenzsysteme auf 
dessen genaue Schätzung angewiesen sind: So kann beispielsweise ei- 
ne ungenaue Objektpositionsschätzung die Ursache dafür sein, dass ein 
Spurwechselassistent fälschlicherweise annimmt, dass sich ein Objekt im 
Nachbarfahrstreifen befindet und unnötig warnt. 

Die Sensoren unterscheiden sich einerseits in der maximalen Reich- 
weite, in der sie typische Umfeldobjekte detektieren können, andererseits 
haben sie aufgrund ihres Messprinzips unterschiedliche Genauigkeiten in 
der Zustandsbestimmung von detektierten Objekten. So können bestimm- 
te Radarsensoren hohe Reichweiten von 200 m oder mehr erzielen. Eben- 
so erreichen viele Lidarsensoren diese Reichweite bei gut reflektierenden 
Zielen. 

Bei der Genauigkeit der Zustandsbestimmung ist hingegen keine allge- 
meingültige Aussage möglich: Diese hängt stark von einzelnen Zustands- 
attributen ab. So erlauben Kameras aufgrund ihrer hohen Auflösung eine 
sehr gute Winkelschätzung, ebenso wie gut fokussierbare Lidarsensoren. 
Dadurch kann ebenfalls eine Objektkontur geschätzt werden, wobei dies 
bei der Monokamera aufgrund der fehlenden Tiefeninformation nur unge- 
nau mit Hilfe von Modellannahmen gelingt. 

Eine Geschwindigkeitsschätzung hingegen gelingt diesen Sensoren nur 
über die zeitliche Ableitung der Positionsschätzung, sodass diese unge- 
nauer ist als bei Radarsensoren. Insbesondere Monokamerasensoren wei- 
sen eine nur ungenaue Entfernungsschätzung auf, sodass die longitudina- 
le Komponente eines Geschwindigkeitsvektors mit größerer Unsicherheit 
behaftet ist. 

Für die praktische Nutzung der Sensoren für Fahrerassistenzsysteme ist 
neben deren Leistungsfähigkeit auch eine leichte Verbaubarkeit und eine 
hohe Robustheit gegenüber Umwelteinflüssen wichtig. So sollten Senso- 
ren möglichst kompakt und an universell vielen Orten im Fahrzeug verbaut 
werden können und gleichzeitig möglichst unempfindlich gegenüber Re- 
gen, Schnee, Dunkelheit und Verschmutzungen sein. Hier sind die aktu- 
ell häufig genutzten Radar- und Ultraschallsensoren im Vorteil, da diese 
nahezu unsichtbar hinter durchlässigen Kunststoffen versteckt bzw. ent- 
sprechend lackiert werden können. Kamera- und Lidarsensoren hingegen 
benötigen freie Sicht, welche auch nicht durch Verschmutzungen beein- 
trächtigt werden sollte, weshalb häufig nur Verbauorte hinter Scheiben mit 
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